
涡扇发动机故障诊断中粒子滤波改进方法

卢俊杰，黄金泉，鲁 峰
（南京航空航天大学 能源与动力学院，南京 210016）

航空发动机
Aeroengine

收稿日期：2019-04-09 基金项目：国家自然科学基金（51276087）、江苏省研究生科研创新计划（KYCX170281）、南京航空航天大学博士学位论
文创新与创优基金（BCXJ17-02）资助
作者简介：卢俊杰（1993），男，在读博士研究生，研究方向为航空发动机故障诊断；E-mail：757018750@qq.com。

引用格式：

摘要：针对标准粒子滤波算法诊断步数多且诊断结果噪声水平高的问题，提出伪协方差和自适应似然分布结合的改进粒子滤

波算法。该算法通过使用伪协方差代替了粒子集协方差，保证采样得到的粒子能够更真实地反映突变情况，减少诊断步数；通过对

似然分布自适应调整，增加其与先验分布的重叠区域，提高抽样率，增加有效粒子数，降低诊断结果噪声水平。发动机健康参数估计

仿真结果表明：与标准粒子滤波算法相比，改进的粒子滤波算法能使诊断速度提高约 27%，诊断精度提高约 38%，有效地减少了突变

故障的诊断步数，并显著降低了诊断结果的噪声水平。
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Improved Method of Particle Filter in Turbofan Engine Fault Diagnosis
LU Jun-jie袁HUANG Jin-quan袁LU Feng
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Abstract: An improved particle filter algorithm combining pseudo covariance and adaptive likelihood distribution was proposed for

standard particle filter algorithms with multiple steps and high noise level of diagnostic results. By replacing the particle set covariance with
pseudo covariance袁 the algorithm ensured that the sampled particles could reflect the mutation more realistically and reduce the number of
diagnostic steps. By adaptive adjustment of the likelihood distribution袁the overlapping area with the prior distribution was increased袁the
sampling rate and the effective particle number were increased袁and the noise level of the diagnosis result was reduced. The simulation
results of engine health parameter estimation show that compared with the standard particle filter algorithm袁the improved particle filter
algorithm can improve the diagnostic speed by about 27% and the diagnostic accuracy by about 38%袁which effectively reduces the number
of diagnosis steps of sudden faults and significantly reduces the noise level of the diagnostic results.
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0 引言

涡扇发动机结构复杂，工作环境恶劣，属于 1 种

故障多发系统。据统计，涡扇发动机气路部件故障占

涡扇发动机总体故障的 90%以上，因此，实时检测发

动机健康状况并进行气路性能分析是提高发动机安

全可靠性的重要途径[1-3]。发动机气路部件的效率变化

系数、流量变化系数等健康参数是发动机气路故障的

状态特征，会直接导致转速、温度、压力等发动机测量

参数的变化，因此发动机气路部件故障诊断主要采用

特定的算法根据测量参数的变化来估计出健康参数[4]，

从而分析发动机气路部件的健康状况。发动机故障诊

断方法主要有基于模型（如最小二乘方法[5]，卡尔曼滤

波方法[6]），基于数据（如神经网络[7]，支持向量机[8]）和

基于知识（如专家系统）的方法。随着发动机部件级模

型的精度以及计算机速度的提高，基于模型的故障诊

断方法在工程实际中得到了广泛的研究和应用。

卡尔曼滤波算法受限于线性高斯系统，一些改进

的卡尔曼算法[9-10]虽然适用于非线性问题，但依然依

赖于高斯噪声的假设[11]。而粒子滤波算法适用于含非

高斯噪声的非线性系统，于是有学者提出使用粒子滤
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波算法进行气路部件健康参数的估计，并取得较好效

果[12]。标准粒子滤波用于发动机故障诊断主要存在以

下 2 方面问题：（1）标准粒子滤波直接采用先验分布

作为重要性密度函数[13]，没有结合最新观测值，导致

在突变故障下，需要诊断步数多；（2）发动机健康参数

的维度高，滤波器的抽样率低，同时出于实时性考虑，

粒子数少，所以有效粒子数少，导致诊断结果噪声水

平高，估计精度低。

本文针对粒子滤波应用于突变故障诊断时诊断

步数多和诊断结果噪声水平高的问题，通过引入伪协

方差与自适应调整似然分布尾部的平坦程度，提出使

用伪协方差和自适应似然分布结合的 1 种改进粒子

滤波方法。

1 标准粒子滤波算法

粒子滤波是 1 种基于递推贝叶斯估计和蒙特卡

罗积分的统计滤波方法，其主要思想是：首先，由系统

状态向量的经验条件分布在状态空间中产生 1 组随

机的粒子；其次，根据新的观测值调整粒子的位置和

权值；最后，通过调整后的粒子信息修正最初的条件

分布[14]。实质即为根据粒子及其权值组成的离散随机

测度来近似状态的后验概率分布，且这种近似会随着

粒子的数目趋于无穷多时收敛于真实后验概率分布。

考虑如下的非线性系统

xk+1 = f(xk,uk) + 棕k

zk=h（xk,uk）+vk （1）

式中：xk、uk、zk 分别为 k 时刻的状态量、控制量和观测

量；棕k、vk 分别为 k 时刻的过程噪声和观测噪声；f（·）、
h（·）分别为状态转移函数和观测函数。

k 时刻目标状态 xk 的后验概率分布 p (xk|z1,…zk)
可以用{xik,wi

k}Ni=1 来描述，其中{xik} N
i=1 是权值分别为

{wi
k} N

i=1 的粒子集，N 为采样粒子数。设归一化权值为

w社 k
i，即

N

i
移w社 k

i=1，则 k 时刻系统状态的后验概率分布

近似离散加权为

p(xk|z1,…zk) ≈
N

i
移w社 k

i 啄(xk-xik) （2）

式中：啄(·)为狄拉克函数；wi
k 为重要性权值，其递推公

式为

wi
k = wi

k-1
p(zk|xki)p(xki|xk-1

i
)

q(xki|xk-1
i

,zk)
（3）

标准粒子滤波算法的重要性密度函数选择为最

容易实现的先验概率密度

q(xki|xk-1
i

,zk) = p(xki|xk-1
i

) （4）

则重要性权值递推公式约简为

wi
k = wi

k-1p(zk|xki) （5）

由归一化权值加权求和得状态的最优估计值

x̂ k =
N

i = 1
移w社 k

i xik （6）

2 改进粒子滤波算法

高斯粒子滤波是标准粒子滤波的 1 种实现方法，

通过高斯密度函数来逼近状态后验概率分布[15]，基本

思想是利用反映粒子平均数值水平的数学期望和反

映粒子离散程度的协方差进行递推来简化粒子集的

更新过程。本节在高斯粒子滤波实现方法的基础上，

提出 1 种改进的粒子滤波算法。该方法结合发动机健

康参数估计的特点，引入伪协方差的代替协方差，以

期望减少突变故障诊断步数；另外通过对似然分布自

适应调整，以期望降低诊断结果噪声水平。

2.1 伪协方差

在发动机故障诊断中，在无突变故障发生的情况

下，粒子加权均值x̂ k=
N

i = 1
移w社 k

i xik 基本稳定，可以近似

认为x̂ k≈x̂ k-1。粒子集的协方差∑k 为

∑k=
N

i = 1
移w社 k

i(x̂ k-xik)(x̂ k-xik)T （7）

定义粒子集伪协方差∑軜k 的概念

∑軜k =
N

i = 1
移w社 k

i(x̂ k-1-xik)(x̂ k-1-xik)T （8）

当发动机无突变故障发生时，有如下近似x̂ k≈x̂ k-1

且∑軜k≈∑k，用伪协方差代替协方差不影响估计结果。

假设第 j 个发动机健康参数发生突变故障且其他健

康参数无突变故障，则x̂ k 相对x̂ k-1 第 j+2 个元素突变，

其中 x由 2 个状态变量和 8 个健康参数组成。归一化

权值w社 k
i 大的粒子 xik 必然聚集在x̂ k 附近，则(x̂ k-1-xik)的

第 j+2 个元素突变，于是∑軜k 的对角线上第 j+2 个元

素显著大于其他元素。下一时刻从 N(xk|x̂ k,∑軜k)中抽样

获得的粒子比从 N(xk|x̂ k,∑k)中获得的粒子的第 j+2 个

元素波动更加剧烈，而其他元素的波动程度基本保持
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为无突变故障情形。因此 N(xk|x̂ k,∑軜k)中抽样获得的粒

子与真实情形更为吻合，可以更快地估计出突变故障。

2.2 自适应似然分布

在似然分布位于转移先验分布尾部或者观测模

型具有很高精度时[16]，很多样本由于归一化权重很小

而成为无效样本，过低的抽样率会导致粒子滤波失

败，增大粒子数是其解决方法之一，但随之而来的巨

大计算量使该方法在工程应用中无法实现。

发动机故障诊断需要估计多个健康参数，高维度

必然导致似然分布处于转移先验尾部，如图 1 所示。

从图中可见，很少的粒子位于 B 处，绝大部分粒子位

于 A 处成为无效粒子。同时受实时性限制，粒子总数

少，所以滤波器有效粒子数低，诊断结果的噪声水平

高。针对该问题，本节通过对似然分布进行自适应调

整以提高抽样率，使之尾部更为平坦，增加先验和似

然的重叠区，降低诊断结

果的噪声水平。改变似然

函数的分布就是改变粒子

权值的分布，所以只需对

标准粒子滤波算法的权值

更新作自适应改进。

各粒子权值更新 wi
k = p (zk|xik)后，记录最大权值

wk
iw-max

、最小权值 wk
iw-min

，对应粒子的序号 iw-max、iw-min 及量

测残差

Δzk
iw-max

= zk - h(xk
iw-max

)

Δzk
iw-min

= zk - h(xk
iw-min

) （9）

Δzk
iw-max

与 Δzk
iw-min

之间的欧式距离为

Lmax =(Δzk
iw-min

-Δzk
iw-max

)T(Δzk
iw-min

-Δzk
iw-max

) （10）

每个粒子残差为 Δzik=zk-h(xik)，其与最大权值粒

子残差的欧式距离为

Li = (Δzik -Δzk
iw-max

)T(Δzik -Δzk
iw-max

) （11）

权值改进公式为

w軒i
k = (wi

k)资+(wk
iw-max

)资sin(仔Li/2Lmax)茁 /N （12）

式中：茁 为比例因子，根据权值离散水平进行调整；

资 为挤压因子。根据权值数值水平进行调整，取 茁∈
(0.6,1.5),资∈(0.3,0.9)。

2.3 改进算法实现

将先验密度函数作为重要性密度函数，即

q (xki|xk-1
i

,zk) = p(xki|xk-1
i

)，改进粒子滤波器实现步骤如下：

（1）从 N(xk-1
i

|x̂ k-1,∑軜k-1)中抽样获得{xk-1
i

}i=1
N
；

（2）从重要密度函数 q(xki|xk-1
i

,zk)采样得到以{xik}i=1
N

表示的粒子；

（3）计算各粒子的权值

wi
k = p(zk|xik) （13）

（4）根据权值改进公式（12）对权值进行改进得到

w倚 i
k；

（5）将各粒子的权值归一化

w軒i
k =

wi
k

倚
N

i=1
移w倚 i

k

（14）

（6）求状态估计值x赞 k 和粒子集伪协方差∑軜k

x赞 k=
N

i=1
移w軒i

k xik （15）

∑軜k=
N

i=1
移w軒i

k (x赞 k-1-xik)(x赞 k-1-xik)T （16）

3 发动机气路故障的粒子滤波诊断

为了表示故障发生后部件性能的变化程度，引入旋

转部件的效率变化系数ΔSEi 和流量变化系数ΔSWi
[17]

ΔSEi = 浊i
浊*

i
-1,ΔSWi =

Wi
W*

i
-1 （17）

式中：浊i、Wi 为部件的实际效率和流量；浊*
i、W*

i 为部件

效率和流量的理想值。

健康参数选为风扇、压气机、高压涡轮和低压涡

轮的效率和流量的变化系数[18]，共 8 个，定义为

Δh = [ΔSE1,ΔSW1,ΔSE2,ΔSW2,ΔSE3，ΔSW3,ΔSE4，
ΔSW4 ]T （18）

将其增广到发动机状态中，则

x= [NL,NH,ΔSE1,ΔSW1,ΔSE2,ΔSW2,ΔSE3，ΔSW3,ΔSE4，
ΔSW4 ]T （19）

式中：NL、NH 分别为低、高压转子转速；ΔSE1、ΔSE2、

ΔSE3、ΔSE4 分别为风扇、压气机、高压涡轮、低压涡轮

效率变化系数；ΔSW1、ΔSW2、ΔSW3、ΔSW4 分别为风扇、

压气机、高压涡轮、低压涡轮流量变化系数；上标 T 表

示将行向量转换为列向量的变换，涉及的控制量有：

W fb 为燃油量，A 8 为尾喷管面积。

基于非线性模型的气路部件故障诊断原理如图

2 所示。通过发动机的输出值与模型预测值之间的残

图 1 状态转移函数和似然

函数的关系
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表 4 多故障模式下滤波性能对比

标准粒子滤波

改进粒子滤波

均方根误差 RMSE

0.0429

0.0271

诊断步数

6.2

4.6

表 2 单故障模式下滤波性能对比

均方根误差 RMSE

0.0427

0.0264

标准粒子滤波

改进粒子滤波

诊断步数

4.85

3.50

表 3 单故障模式下估计值及标准差

驻h
-4.00

0.02

0.06

-0.05

0.09

0.01

-0.00

0.02

滓h

0.43

0.38

0.53

0.55

0.81

0.42

0.44

0.41

0.50

驻h
-3.98

0.05

-0.01

0.01

0.03

0.11

-0.01

0.11

参数

驻SE1

驻SW1

驻SE2

驻SW2

驻SE3

驻SW3

驻SE4

驻SW4

均值

滓h

0.34

0.29

0.40

0.34

0.44

0.23

0.21

0.22

0.31

标准粒子滤波 /% 改进粒子滤波 /%

差结合粒子滤波算法对气路部件健康参数进行估计。

发动机传感器参数选取见表 1，相应传感器的噪声水

平根据文献[12，17]确定。

4 仿真与分析

高斯分布为统计学中常用的理想噪声模型，然而

现实应用中噪声通常都是比较复杂的，为了模拟发动

机运行时的复杂噪声，本文选取由伽马噪声以及高斯

噪声简单混合组成的双模噪声，对发动机健康参数突

变故障进行估计，以验证粒子滤波在非高斯噪声下状

态参数估计的准确性。为了比较的公平性，标准粒子

滤波算法以及改进粒子滤波算法的粒子数均设为

50。另外，设 淄k1
m
~N(滋m，滓m

2
)，淄k2

m
~祝(滋m，姿m

-1
)，观测噪声

淄k
m
=淄k2

m
+淄k2

m
，其中 m∈{1,2,…，8}表示对应传感器，淄k1

m

和 淄k2
m
相互独立。根据表 1 中传感器测量噪声标准差

取 Rm 值 ，令 rm=1，滋m=- Rm姨 ，滓m= Rm/2姨 ，姿 m
-1

=

Rm /2姨 ，则 E(淄k
m
)=０，D(淄k

m
)=Rm。过程噪声参考文献

[12]选取为对角阵 Q=0.00152×I10×10。

在地面标准状况的最大工作状态下，分别用标准

粒子滤波器和改进粒子滤波器对发动机气路部件的

单部件故障模式和多部件故障模式进行仿真估计。参

考 NASA 在 MAPSS 仿真平台中涡扇发动机完成一定

工作循环数量后气路部件性能参数变化情况的统计

数据[19]，选择单部件故障模式：风扇效率变化系数突

变 -0.04；多部件故障模式：风扇效率变化系数突变

-0.04，压气机流量变化系数突变 -0.02。仿真时间为

10 s，突变故障发生时刻均设定为第 2 s，采样步长为

20 ms。综合估计精度用全部仿真时间 10 s 内的均方

根误差 RMSE 来衡量，其表达式为

RMSE=
8

j=1
移 1

501

501

k=1
移(xjk-x赞 jk)姨 2 （20）

式中：定义诊断步数为从故障突变到健康参数稳定在

故障值±0.01 范围内的仿真步数差，用来反映诊断速

度；Δh 为诊断结果稳定后的平均值，滓h 为诊断结果

的标准差。

在单故障模式下，标准粒子滤波和改进粒子滤波

的 20 次运行平均性能见表 2，故障诊断值及其标准

差见表 3 并如图 3 所示。在多故障模式下，标准粒子

滤波和改进粒子滤波的 20 次运行平均性能见表 4，

故障诊断值及其标准差见表 5 并如图 4 所示。

图 2 基于粒子滤波的故障诊断原理

（a）标准粒子滤波 （b）改进粒子滤波

图 3 单故障模式诊断结果
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表1 传感器选取及其测量噪声

传感器参数

低压转子转速 NL

高压转子转速 NH

风扇出口温度 T22

风扇出口压力 P22

标准差 /%

0.25

0.25

0.30

0.30

传感器参数

压气机出口温度 T3

压气机出口压力 P3

高压涡轮出口温度 T45

高压涡轮出口压力 P45

标准差 /%

0.30

0.30

0.50

0.75
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表 5 多故障模式下估计值及标准差 %
驻h

-4.01

-0.04

0.05

-1.92

-0.10

-0.04

-0.01

-0.01

滓h

0.46

0.38

0.53

0.57

0.82

0.43

0.44

0.42

0.51

驻h
-3.97

-0.07

-0.02

-1.93

-0.06

-0.03

-0.04

-0.02

参数

驻SE1

驻SW1

驻SE2

驻SW2

驻SE3

驻SW3

驻SE4

驻SW4

均值

滓h

0.35

0.29

0.40

0.34

0.46

0.24

0.20

0.22

0.31

标准粒子滤波 改进粒子滤波

在表 3、5 中 驻h 和 滓h 均为 20 次运行的均值，而

滓h 的均值为 8 个健康参数的标准差的均值，综合体

现诊断结果噪声水平。图 3、4 中每个健康参数对应的

3 个点分别为 驻h-滓h，驻h，驻h+滓h，图中线段长度反映

该健康参数估计值的噪声水平。

由于改进粒子滤波采用更能反映突变情况的伪

协方差代替协方差阵，抽样得到的粒子能够更快地逼

近真实值，从表 2、4 中可见，突变故障诊断步数明显

减少，2 种故障模式下诊断步数均减少约 27%；另外

由于采用自适应的似然分布函数，提高了先验分布和

似然分布的重叠区域，增加了有效粒子数，从表 3、5

中可见，诊断结果噪声水平显著下降，在 2 种故障模

式下，估计结果的平均标准差均降低约 39%。从图 3、

4 中可见，改进粒子滤波器的 8 个维度的健康参数诊

断结果噪声水平均明显下降，估计值更接近真实值。

由于改进粒子滤波在故障诊断速度和诊断结果噪声

水平这 2 个方面的改善，综合估计误差明显减小，从

表 2、4 中可见，2 种故障模式下 RMSE 均减小约38%。

5 结论

标准粒子滤波算法在发动机故障诊断领域有着

广泛应用，但该算法存在着突变故障诊断步数多以及

诊断结果噪声水平高的问题，本文提出使用伪协方差

和自适应似然分布结合的 1 种改进粒子滤波方法。在

发动机故障诊断中的仿真验证表明，相比于标准粒子

滤波算法，改进方法能在相同粒子数的前提下，显著

减小诊断的均方根误差，并且减少突变故障的诊断步

数。综合考虑单故障模式和多故障模式，改进算法能

使诊断速度提高约 27%，诊断精度提高约 38%。优越

的性能表明，该改进粒子滤波方法可以进一步推广应

用于发动机故障诊断系统中。
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